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基于 小 波 包 -AR 谱 和 深度 学 习 的 轴承 故障 诊断 研究 “ 
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摘 要 : 针对 轴承 故障 信号 的 非 平稳 性 和 非 线 性 特点 ， 采 用 小 波 包 分 解 和 自 回 归 (auto-regressive，AR) 谱 估计 相 结 合 的 
方法 提取 振动 信号 特征 值 ; 为 了 提高 诊断 结果 的 精度 ， 提 出 用 深度 信念 网 络 (deep believe network, DBN) 进行 诊断 
模型 训练 。 首 先 ， 对 轴承 振动 信号 进行 小 波 包 分 解 和 自 回 归 谱 估计 ， 计 算 不 同 频段 的 能 量 实现 轴承 故障 特征 提取 ; 其 
次 ， 将 提取 到 的 特征 值 作为 深度 信念 网 络 的 输入 向 量 ， 进 行 模型 训练 ; 最 后 ， 用 训练 好 的 模型 进行 故障 诊断 。 为 验证 
本 文 所 提 方 法 的 有 效 性 ， 采 用 美国 饥 斯 西 储 大 学 提供 的 旋转 轴承 数据 集 ， 将 提出 算法 与 三 种 故障 诊断 方法 进行 对 比 实 
验 。 dq cn 所 提 方 法 具有 更 好 的 诊断 性 能 。 
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Research on bearing fault diagnosis based on wavelet packet-auto regressive model 
C? spectrum and deep learning 


He Siyan!, Liu Ya”, Tian Xincheng? 
w- (1. Dept of Intelligent Manufacturing Engineering Shandong College of Electronic Technology, Jinan 250200, China; 2. 
School of Control Science & Engineering Shandong University, Jinan 250061, China) 


Abstract: As the bearing fault signal is non-stationary and non-linear in nature, this paper used the wavelet packet 
© decomposition (WPD) and auto-regressive (AR) spectrum estimating method to extract features. In order to improve the 
: accuracy of diagnosis, the deep believe network was proposed to train diagnostic models. Firstly, using the WPD and AR 
spectrum estimating method to calculate the energy of different signal bands to realize the feature extraction of vibration 
signals. Then, using the extracted eigenvalues as input vectors of the deep belief network to conduct model training. Finally, 
using the trained model to carry out bearing fault diagnosis. In order to verify the effectiveness of the proposed method, using 
the rotating bearing data set provided by the Case Western Reserve University in the United States, the algorithm is compared 
with three fault diagnosis methods. Experimental results show that the proposed method has better diagnostic performance. 
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信息 。 经 验 模式 分 解 方法 虽然 理论 上 适用 于 非 线 性 非 平稳 过 程 ， 

但 是 其 显著 的 “ 模 态 混 欠 ”问题 ， 使 其 存在 一 定局 限 性 ， 难 以 

深 动 轴承 是 机 电 设 备 中 应 用 最 广泛 的 机 械 部 件 ， 其 工作 状 。 获取 有 效 信息 外 。 近 年 来 ， 有 学 者 提出 基于 集合 经 验 模 态 分 角 

态 正 常 与 否 直接 影响 整体 设备 的 性 能 。 同 时 ， 它 也 是 最 易 损坏 (ensemble empirical mode decomposition, EEMDO 的 信和 号 特征 

的 部 件 之 一 ,因此 ,对 轴承 的 状态 监测 和 故障 诊断 尤为 重要 4。 ”提取 方法 。EEMD 在 一 定 程度 上 解决 了 模 态 混 释 问题 ,但 是 仍 

设备 在 异常 状态 下 伴随 着 振动 的 变化 。 因 此 ， 振 动 信号 分 ，” 然 存在 计算 量 大 、 复 杂 度 高 等 问题 中 。 

方法 已 广泛 应 用 于 旋转 机 械 故 障 诊断 中 。 基 于 信号 分 解 的 特 小 波 包 分 解 可 以 对 检测 信号 进行 多 通道 滤波 ， 通 过 不 同 频 

征 提取 已 经 得 到 了 广泛 的 研究 S414。 轴承 发 生 故 障 时 , 由 于 受到 ”” 率 的 小 波 与 检测 信号 相互 作用 ， 将 信号 划分 成 不 同 的 频段 ， 减 

刚性 、 非 线性 、 摩 擦 力 等 因素 的 影响 ， 其 振动 信号 往往 会 表现 。 少 信号 间 干 扰 。 同 时 ，AR 谱 估计 具有 外 推 功能 ， 可 以 有 效 分 
出 非 平 稳 特征 ， 因 此 ， 健 里 叶 变 换 难 以 准确 提取 轴承 故障 状态 PUEDE SU. 
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目前 ， 国 内 外 不 少 学 者 对 轴承 的 故障 诊断 开展 研究 。 常 用 
的 故障 识别 算法 &9 有 灰色 关联 分 析 (grey relational analysis, 
GRA)、 支 持 向 量 机 (support vector machine, SVM)、 反 向 传播 神 
经 网 络 (back propagation, BPNN) 等 。GRA 易于 实现 与 理解 ， 但 
是 在 分 类 精度 上 存在 很 大 不 足 。SVM 适用 于 小 样本 的 训练 分 
类 ,而且 存在 惩罚 系数 难以 确定 、 核 函数 必须 满足 Mercer 定理 
等 问题 。BPNN 存在 容易 陷入 局 部 最 优 的 缺点 。 

深度 学 习 是 近年 来 神经 网 络 发 展 史 上 的 一 波 新 浪潮 ， 随 着 
AlphaGo 战胜 人 类 围棋 的 冠军 ， 深 度 学 习 成 为 学 术 界 和 R 
共同 关注 的 焦点 。 深 度 学 习 在 图 像 ， 音 频 和 人 工 智 能 等 领域 发 
挥 着 重要 作用 。 例 如 ， 在 语音 识别 方面 ， 邓 力 等 人 发 现 利 用 深 
度 信 念 网 络 (deep believe network, DBN) 预 训练 一 个 深层 前 馈 寓 
经 网 络 再 调 优 ， 能 够 显著 提高 语音 识别 准确 率 00-2。 考 虑 到 和 
承 的 故障 诊断 和 语音 识别 在 模式 分 类 与 识别 中 存在 一 定 的 相通 
性 ， 将 DBN 应 用 于 轴承 故障 诊断 。 

DBN 由 一 个 可 见 层 和 多 个 隐藏 层 组 成 , 可 以 提取 训练 数据 
的 多 层 表 示 ， 并 且 对 输入 数据 进行 重 构 。DBN 的 训练 过 程 是 逐 
层 训 练 ， 这 样 的 机 制 使 得 DBN 成 为 深度 学 习 中 有 效 且 快速 的 
网 络 之 一 。 考 虑 到 随 着 数据 维度 的 增加 ， 算 法 学 习 需 要 的 样本 
数量 呈 指 数 增加 。 而 且 从 大 数据 集中 学 习 需 要 更 多 的 内 存 和 处 
里 能 力 03 1, 因此 本 文 在 DBN 训练 之 前 进行 信号 的 特征 提取 。 

综 上 所 述 ， 本 文采 用 小 波 包 分 解 _AR 谱 估 计 特 征 提取 方 
法 ， 获 得 能 反映 轴承 状态 信息 的 特征 值 ， 采 用 深度 信念 网 络 训 
练 分 类 器 ， 实 现 故 障 诊断 。 


1 基本 理论 


本 文 提 出 的 故障 诊断 算法 主要 由 基于 小 波 包 -AR 谱 估计 的 
特征 提取 和 基于 深度 信念 网 络 的 故障 分 类 两 部 分 组 成 。 算 法 流 
程 图 如 图 1 所 示 。 
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模型 测试 
图 1 故障 诊断 算法 流程 图 
特征 提取 是 从 原始 振动 数据 出 发 ， 构 建新 的 特征 。 这 些 特 


征 可 以 很 好 的 描述 原始 数据 ， 并 且 利 用 它们 建立 的 模型 在 未 知 
数据 上 的 表现 性 能 可 以 达到 最 优 。 
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11 基于 小 波 包 分 解 和 AR 谱 估计 的 特征 提取 

小 波 包 分 解 实现 特征 信息 与 干扰 信息 的 分 离 ， 定 的 降 
噪 作用 。 对 分 解 得 到 的 各 频带 信号 进行 AR 谱 估计 ， 提 取出 包 
含 轴承 状态 信息 的 频带 能 量 。 有 具体 分 为 以 下 四 步 : 

D “小 波 包 分 解 。 

对 振动 信号 进行 n 层 分 解 ， 得 到 2n^- itu sd 
X(n,i) (i 20,L--.,2n). 

2) ”分 频段 重 构 时 域 信号 。 

UL W(n,i) 表示 对 应 的 个 频段 小 波 包 系数 X (n, D) 
(i 二 0,1,…,2n) 的 重 构 信号 , 则 总 的 信号 可 以 用 公式 (1) 表 示 。 


W=W(n,0) +W(n,1)+---+W(n,2") (0 


其 中 n 表示 小 波 包 分 解 层 数 ，2” 为 分 解 频段 数 。 
3) AR 谱 分 析 。 
对 每 一 频段 重 构 的 信号 进行 AR 谱 估 计 ， 得 到 仅 含 特定 频 
率 信息 的 AR 谱 。 

4) “计算 小 波 包 -AR 谱 频 带 能 量 。 

nn 个 频带 的 能 量 值 组 成 nn 维特 征 向 量 ， 
态 。 
1.2 深度 信念 网 络 

DBN 是 由 Hinton 等 人 在 2006 年 提出 来 的 , 它 是 在 受 限 玻 
尔 北 曼 机 (Restricted Boltzmann Machine, RBM) 基础 上 构建 
fus 161, 

RBM 由 一 个 可 见 层 (visible layer) 和 一 个 隐藏 层 hidden 
layer) 组 成 ， 层 内 神经 元 间 无 连接 ， 层 间 神 经 元 全 连接 ， 如 图 
2 所 示 。 


来 表征 轴承 状 


A "m JS 
隐藏 层 oc qe $ uM 


可 见 层 


£22. RBM 结构 图 
如 图 2 所 示 ，RBM 可 见 层 用 VY 表示 ， 


来 接收 输入 信号， 


隐藏 层 用 有 表示 ， 相 当 于 输入 信号 的 特征 提取 器 。 假 若 可 见 层 
有 MM 个 神经 元 ， 用 下 标 i 代表 第 i 个 神经 元 ， 隐 茂 导 有 个 神 
经 元 ， 用 下 标 JJ 表示 第 7 个 神经 元 。 


根据 RBM 结构 图 ， 基 于 能 量 函 数 定义 隐藏 单元 和 可 见 单 
元 上 的 概率 分 布 。RBM 能 量 函 数 如 式 (2) 所 示 。 


n m 


E(v,h) = -> 9 v W;h, - Y by, Sah (2) 
j=l i=l 


id j=l 


其 中 : W, 为 可 见 层 神经 元 到 隐藏 层 神经 元 /的 连接 权 值 ， 忆 ; 


为 可 见 层 第 7 个 神经 元 的 偏 置 ，C; 为 隐藏 层 第 i 个 神经 元 的 偏 
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RBM 是 一 种 概率 图 模型 , 可 见 层 和 隐藏 层 的 联合 概率 分 布 


1 
EOD NEA) 
其 中 Z 为 归 一 化 因子 ， 其 定义 如 下 : 
Z= > exp -E(, h)) 


v,h 
隐藏 层 节点 之 间 是 条 件 独立 的 ， 即 
P(h|v) 2 IL P(A, |v) 
j 


(3) 


(4) 


(5) 


最 大 似 然 学 习 算法 可 以 通过 简单 地 交替 更 新 同一 层 的 所 有 


隐藏 单元 以 及 同一 层 的 的 所 有 可 见 单元 来 训练 网 络 。 


Olog P(v) 
A (vh h (Vh) 


y 


(6) 


为 了 加 强 RBM 的 学 习 ， 采 用 对 比 散 度 (contrastive 


2 ”实验 验证 


2.1 实验 数据 描述 
为 了 验证 所 提出 的 故障 诊断 方法 的 有 效 性 ， 使 用 美国 凯 斯 
西 储 大 学 电气 工程 实验 室 轴 承 中 心 的 振动 信号 。 该 轴承 数据 采 


集 系 统 试验 台 如 图 4 所 示 。 


图 4 滚动 轴承 试验 台 
该 数据 集 以 12kHz 的 采样 频率 ,在 四 种 不 同 负荷 


下 采集 得 


到 (Load 0—0 马力 /1797 RPM, fid 1—1 马力 /1772 RPM. ffi 


载 2=2 HP/1750 RPM, Load 3—3 HP/1730 RPM). 


该 试验 台 


divergence, CD) 算法 ， 


其 总 体 思想 是 从 可 见 单元 开始 


行 更 


模拟 了 轴承 的 内 圈 故 障 、 外 圈 故 障 和 滚动 体 故障 三 种 故障 类 型 ， 


新 所 有 隐藏 单元 ， 从 隐藏 单元 重 构 可 见 单 元 ， 最 后 更 新 隐藏 单 


JU» 


训练 DBN 的 第 一 步 是 利用 CD 算法 学 习 可 见 单元 的 


层 特 


每 种 故障 类 型 有 三 种 损伤 程度 , 损伤 尺寸 分 别 为 0.18 mm, 0.36 


mm, 0.54 mm. 


本 文采 用 故障 尺寸 为 0.18mm 的 三 种 故障 信号 和 正常 信 


征 ， 然 后 ， 将 先前 训练 的 特征 激活 视 为 可 见 单元 ， 


学 习 第 


隐 含 层 中 的 特征 。 最 后 , 当 完成 最 终 隐藏 层 的 学 习 时 , 整个 DBN 


网 络 训练 完成 。DBN 学 习 过 程 如 图 3 所 示 。 


确定 DBN 的 隐 层 层 数 人 


使 用 训练 的 RBM 初 始 化 DBN 
的 第 / 层 隐 层 参数 
mer RAZI 
反 向 误差 传播 ， 模 型 参数 调 优 


调 优 


图 3 DBN 学 习 过 程 
3 所 示 ，DBN 学 习 过 程 主要 分 为 预 训练 和 


如 图 


层 训 练 RBM 网 络 ， 并 将 训练 好 RBM HEX DBN, 


型 网 络 训练 速度 慢 和 训练 时 间 长 的 问题 07。 调 优 过 程 通过 对 


习 样 本 的 作 /) 


[8]. 


和 反馈 ， 使 得 网 络 的 输出 不 断 的 逼近 


期 望 的 结 


调 优 两 步 。 
预 训练 一 方面 可 以 产生 非常 好 的 参数 初始 值 ， 另 一 方面 通过 


号 ， 以 验证 算法 对 早 
轴承 状态 的 振动 信号 时 域 波 形 ， 
点 。 使 用 包含 1024 个 点 的 窗口 对 采集 的 原始 振动 信 
分 ， 则 每 种 轴承 状态 得 到 100 个 样本 。 


期 故障 的 诊断 性 能 。 图 


5 为 Load0 中 四 种 
每 个 状态 含有 120617 个 数据 


号 进行 划 


正常 信号 时 域 波形 
mj 0.5 T T T T 
um 0 
= 05 
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 
采样 点 数 
外 疾 故 障 信号 时 域 波形 
x 5 T T T T T 
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 
采样 点 数 
内 圈 故 障 信号 时 域 波 形 
i2 T T T T T 
tds Hrd 
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 
滚动 体 故障 信号 时 域 波 形 
i 1 T T T T T 
id 
g 9 


图 5 四 种 状态 下 轴承 振动 信号 的 时 域 波 
图 5 可 知 ， 滚 动 轴承 处 于 正常 状态 时 ， 其 振动 
较 小 ; 故障 信号 幅 值 出 现 


NS 


定 程度 的 增 大 ， 但 有 些 状态 下 的 振 


0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 


言 号 振幅 


动 信号 时 域 波形 相近 再 加 上 外 界 环境 干扰 ， 导 致 难以 
状态 。 因 此 ， 需 要 对 振动 信号 进行 特征 提取 。 
2.2 ”振动 信号 特征 提取 


区 分 轴承 


每 个 负载 条 件 包含 400 个 样本 ,每 个 样本 是 包含 1024 个 数 


据点 的 振动 信号 。 


对 每 组 样本 信号 利用 小 波 包 分 解 _AR 谱 估 计 


方法 进行 特征 提取 ， 分 别 得 到 以 8 个 频带 能 量 值 组 成 的 特征 向 


量 ， 部 分 数据 如 表 1 所 示 。 
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del 特征 提取 部 分 数据 

样本 特征 向 量 故障 

序号 E; E? E3 E4 Es Ee Ej Es 类 型 
0.20 0.12 1.02 0.11 0.01 0.01 1.56 0.08 1 
2 0.19 0.09 0.98 0.11 0.01 0.01 1.68 0.09 1 
3 0.61 1.43 5.08 1.40 0.09 0.19 4.59 0.78 2 
4 0.58 1.51 4.57 1.15 0.09 0.20 4.29 1.16 2 
5 0.53 0.32 24.27 2.34 0.45 0.43 39.92 3.65 3 
6 3 
7 4 
4 


0.56 0.26 29.46 2.22 0.50 0.50 42.23 5.13 
0.29 0.38 0.02 0.12 0.001 0.007 0.003 0.007 
8 0.32 0.40 0.02 0.11 0.001 0.007 0.002 0.007 


其 中 , 故障 类 型 1, 2, 3, 4 分 别 表示 内 圈 故 障 ， 外 圈 故 障 ， 
滚动 体 故障 ， 正 常 四 种 轴承 状态 。 
以 Load0 中 轴承 状态 信号 为 实验 数据 ， 图 6 左 图 是 对 本 文 
方法 获得 的 特征 值 进行 主 成 分 分 析 52 得 到 的 散 点 图 。 图 6 右 图 
是 振动 信号 三 个 时 域 特征 (方差 (Val)、 均 方 根 (Rm)、 峭 度 (Ks)) 
的 散 点 图 。 


PCA 降 维 后 的 数据 可 视 化 时 城 特征 数据 可 视 化 
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图 6 特征 提取 可 视 化 散 点 图 
图 6 可 知 ， 前 者 特征 信息 更 集中 ， 同 一 种 运行 状况 很 好 
地 聚集 在 一 起 ， 而 不 同和 运行 状况 都 有 效 地 分 离开 来 ， 后 者 正常 
状态 和 滚动 体 故障 重合 较 多 ， 难 以 区 分 。 从 而 验证 了 本 文 特征 
提取 方法 的 有 效 性 。 
2.3 基于 DBN 的 故障 诊断 模型 训练 

每 个 训练 样本 包含 两 部 分 记录 ， 一 部 分 是 特征 序列 ， 一 部 
分 是 类 别 标签 。 将 Load0 中 200 个 训练 样本 集 输入 到 深度 信念 
网 络 进行 模型 训练 ， 为 避免 样本 数据 的 不 平衡 性 ， 本 文 在 每 种 
状态 下 选取 同等 数量 的 样本 。 
本 文 DBN 模型 的 结构 参数 如 表 2 所 示 。 

表 2 DBN 结构 参数 设置 
ANE RBMI 
8 100 100 4 

表 2 中 ， 输 入 层 节 点 数 根据 样本 特征 维 数 确定 ， 输 出 层 节 
点 数 根据 状态 类 别 确定 。 通 过 对 多 种 不 同 深度 的 DBN 模型 ， 
进行 相同 输入 数据 的 诊断 实验 ， 决 定 采 用 2 个 RBM 堆栈 。 参 
考 Geoffrey Hinton P0 给 的 建议 ，DBN 的 学 习 参 数 设 置 如 表 3 
所 示 。 


RBM2 前 出 


Ml 


表 3 DBN 学 习 参 数 设 置 
Batch Size ”学习 速率 动量 值 AUC 
10 0.1 0.05 100 
模型 调 优 过 程 中 训练 集 的 均 方 误差 曲线 如 图 7 所 示 。 
图 7 得 知 ， 当 从 代 次 数 在 100 次 的 时 候 ， 模 型 性 能 已 经 
达到 较 好 的 训练 效果 且 趋 向 于 稳定 状态 。 虽 然 迭 代 次 数 的 增加 
有 利于 提高 故障 识别 效果 ， 但 是 计算 时 间 同 时 也 会 大 大 增加 。 
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综合 考虑 识别 效果 和 计算 成 本 ， 本 文选 取 和 迭代 次 数 为 100。 
5 调 优 过 程 中 训练 集 的 均 方 误差 曲线 


0.3 


Ld 
1 
X 
0.25 - ki 
i 
* 


015 - 
0.41 


0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 
选 代 次 数 


图 7 调 优 过 程 中 训练 集 的 均 方 误差 曲线 

2.4 实验 结果 分 析 

为 检验 模型 的 训练 效果 ， 将 Load0 中 剩余 的 200 个 样本 组 
成 测试 样本 集 ， 如 表 4 所 示 。 
表 4 故障 诊断 测试 集 
样本 类 型 正常 内 圈 故 障 ”外 圈 故 障 滚动 体 故 障 
样本 个 数 50 50 50 50 
样本 序号 1-50 51-100 101-150 151-200 


训练 集 的 均 方 误差 


将 表 4 所 示 的 测试 集 输入 到 训练 完毕 的 DBN 模型 ， 分 析 
输出 数据 ， 统 计 诊断 准确 率 。 准 确 率 被 定义 为 正确 结果 和 总 结 
果 的 比值 。 结 果 如 图 8 所 示 。 


测试 集 的 预测 分 类 与 实际 分 类 对 比 图 
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图 8 测试 集 识 别 分 类 结果 

图 8 中 ， 红 色 型 号 表示 预测 分 类 标签 ， 黑 色 点 表示 真实 样 
本 标签 。 蓝 色 线 上 值 为 0 的 样本 点 表示 预测 结果 和 实际 结果 一 
致 ， 值 为 -1 的 点 表示 误 分 类 。 由 图 8 可 知 ，200 个 测试 样本 ， 
只 有 第 50 个 测试 样本 误 分 类 为 第 二 类 外 圈 故 障 。 识 别 准确 率 为 
99.5%。 

为 了 减少 随机 因素 的 影响 , 实验 重复 进行 10 次 , 每 次 识别 
准确 率 如 图 9 所 示 。 


| 次 轴承 故障 诊断 的 识别 准确 率 


100% 


准确 率 


图 9 十 次 轴承 故障 诊断 识别 准确 率 
10 次 诊断 识别 率 分 别 为 99.5%、99%、99.5%、100%、99.5%、 
99.5%、99.5%、99%、99.5%、100%， 平 均 准 确 率 为 99.5%， 
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验证 了 算法 
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有 具有 较 高 的 诊断 精度 和 重 棒 性 。 
实验 对 比分 析 


为 了 进一步 评价 本 文 所 提 方 法 的 有 效 性 ， 对 以 下 三 种 情况 


3.1 


进行 进 


步 的 分 析 讨 论 。 
和 其 他 算法 对 比 
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和 更 多 的 计算 时 间 。 由 于 本 文采 


可 以 看 出 ， 随 着 训练 样本 的 增加 ， 本 文 算法 的 精度 保持 增 
并 且 总 是 超过 99.5%。 因 此 ， 所 提 方 法 能 够 有 效 避 人 免 过 拟 
一 般 来 说 ， 训 练 样本 规模 越 大 ， 将 会 达到 更 高 的 测试 精度 
特征 提取 方法 缩小 了 深度 学 


习 输 入 的 数据 维度 ， 因 此 ， 时 间 消 耗 不 会 大 幅度 增加 。 如 果 直 
接 将 原始 数据 输入 到 DBN 进行 模型 训练 ， 时 间 消 耗 将 成 数 十 


c 


将 DBN 5 GRA, SVM, BPNN 进行 对 比 ， 分 别 计算 


种 


方法 各 自 10 次 试验 的 平均 诊断 准确 率 以 及 相应 的 标准 差 , 结 
如 表 5 所 示 。 
表 5 四 种 故障 诊断 算法 分 类 结果 比较 

算法 平均 准确 率 (9) 标准 差 

GRA 89.78 3.25 

SVM 92.35 1.36 

BPNN 94.78 0.98 

DBN 99.5 0.002 


从 表 5 可 知 ， 所 提出 的 方法 比 GRA, SVM, fü BPNN 


有 更 高 的 精度 和 稳定 性 。 其 原因 是 所 提出 的 深度 学 习 方 法 具有 


较 强 的 自学 习 能 力 。 


3.2 


变 负载 对 算法 精度 的 影响 
为 进一步 验证 模型 的 泛 化 能 力 ， 用 同样 的 数据 处 理 方式 ， 


以 Load0、Load1、Load2、Load3 这 4 种 负载 下 的 实验 数据 依 
次 作为 训练 集 ， 不 同 负载 下 的 数据 集 组 成 测试 样本 ， 进 行 诊断 


实验 。 识 别 结果 如 表 6 所 示 。 


表 6 ENPREMI 
不 同 测试 集 的 平均 诊断 精度 (9) 


rl 


训练 集 

Load0 Loadl Load2 Load3 
Load0 99.5 99.2 98.8 98.6 
Loadl 99.25 99.65 95,5 97.15 
Load2 98.15 98.5 99.4 98.15 
Load3 96.55 97.5 98.8 99 


表 6 可 知 ， 本 文 所 提 方 法 即使 是 在 变 负载 情况 下 ， 也 能 


获得 95% 以 上 的 分 类 识别 率 。 该 方法 能 够 在 保持 分 类 精度 的 同 


时 提高 鲁 棒 性 和 泛 化 能 力 。 


3.3 


变 的 情况 下 ， 改 变 训练 样本 数 
代入 DBN 模型 进行 训练 和 诊断 实验 。 具 体 数据 集 和 实验 结果 


不 同样 本 规模 对 算法 精度 和 效率 的 影响 
以 Load0 中 400 组 样本 作为 实验 数据 ， 在 总 体 样本 数目 不 
和 测试 样本 数目 的 大 小 ， 分 别 


如 表 7 所 示 。 
表 7 不 同 训练 集 的 诊断 结果 
训练 集 /测试 集 平均 测试 精度 (9%) 耗 时 (s) 
360/40 100 17.614 
320/80 100 15.793 
280/120 99.8 14.854 
240/160 99.7 12.714 
200/200 99.5 11.196 


表 7 给 出 了 训练 样本 数目 不 同 对 本 文 算法 诊断 结果 的 影 


4 


除 一 部 分 的 噪声 ， 
较 强 的 自学 习 功 能 


断 算法 ， 并 将 所 提出 方法 应 
本 文 方法 在 同等 负载 情况 下 诊断 精度 达到 99.5%， 变 负载 仍 达 


倍增 加 ， 尤 其 是 训练 集 的 样本 增多 时 。 


结束 语 


本 文 提出 基于 小 波 包 _AR 谱 估 计 和 深度 学 习 的 轴承 故障 诊 
j 于 轴承 信号 的 分 析 。 结 果 表 明 ， 


到 95% 以 上 识别 率 ， 验 证 了 该 方法 可 以 实现 更 高 更 可 靠 的 诊断 
性 能 。 
该 方法 具有 以 下 优势 :对 数据 集 进行 了 特征 提取 ， 可 以 滤 


时 大 大 降低 了 模型 训练 的 时 间 :DBN 具有 
大 大 提高 模型 诊断 精度 。 


Hl 


下 一 步 研究 方向 是 : 将 这 种 方法 应 用 于 更 多 类 型 的 机 械 ; 
对 复杂 工 况 下 的 故障 诊断 技术 进行 进一步 的 研究 。 
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